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摘要 : 
针对 传统 的 配方 设计 方法 繁琐 费时 、 物 料 损 耗 多 、 优 化 效果 差 的 缺陷 , 将 拉丁 超 立 方 设 计 (LHD) 
算法 与 多 层 感 知 器 (MLP) 神经 网 络 相 结合 ， 形 成 铝 合金 清洗 剂 配方 优化 的 新 方法 。 利 用 LHD 
算法 全 面 探索 参数 空间 和 MLP 神经 网 络 的 高 效 建 模 能 力 , 成 功 优 化 了 铝 合金 清洗 剂 配方 。 经 
过 优化 的 配方 ， 净 洗 力 从 87. 9 %， 提 升 到 98. 24 %， 腐 蚀 量 从 4.2 mg， 下 降 到 0.3 mg。 对 

模型 预测 数据 与 实验 数据 进行 回归 直线 拟 合 后 ， 大 于 0. 98， 证 明 预 测 与 实验 数据 保持 一 致 

性 。 
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Abstract: 
Addressing the drawbacks of conventional formula design methods, such as being cumbersome, time-consuming, 
resulting in material wastage, and yielding poor optimization outcomes, a novel approach for optimizing the 
formula of aluminum alloy cleaners is proposed by combining the Latin Hypercube Design (LHD) algorithm with 
the Multilayer Perceptron (MLP) neural network. Leveraging the comprehensive exploration of parameter space 
using the LHD algorithm and the efficient modeling capability of the MLP neural network, the formula for 
aluminum alloy cleaners was successfully optimized. With the optimized formula, the cleaning efficiency 
increased from 87.9% to 98.24%, and the corrosion rate decreased from 4.2 mg to 0.3 mg. Regression analysis of 
the model's predicted data against experimental data yielded a correlation coefficient greater than 0.98， 
demonstrating consistency between predicted and experimental data. 

Keywords: Aluminum alloy cleaner; Latin Hypercube Design (LHD) algorithm; Multilayer 
Perceptron (MLP) neural network 


1 引言 
铝 合金 在 现代 工业 中 扮演 着 重要 角色 ， 其 轻 质 、 高 强度 和 良好 的 耐 腐蚀 量 质 
使 铝 合 金成 为 航空 航天 、 汽 车 制造 、 建 筑 等 领域 重要 的 常用 材料 。 然而， 在 加 工 


和 生产 过 程 中 , 铝 合金 常 受到 各 种 外 部 污染 物 的 侵害 , 这 直接 影响 了 其 表面 质量 


和 性 能 。 因 此， 高 效 铝 合 金 表面 清洗 剂 成 为 当前 工业 界 急需 解决 的 挑战 之 一 。 

传统 的 清洗 剂 配方 设计 通常 基于 大 量 试验 和 经 验 积累 , 这 种 方式 既 费时 又 晶 
贵 。 近 年 来 , 计算 机 辅助 方法 和 机 器 学 习 技术 在 复杂 试验 空间 中 设计 实验 得 到 了 
广泛 关注 "。 特 别 是 ， 机 器 学 习 方 法 ， 如 神经 网 络 、 遗 传 算法 等 ， 具 有 在 复杂 参 
数 空间 中 进行 高 效 优 化 的 能 力 ， 极 大 地 减少 了 传统 试验 方法 所 需 的 时 间 和 成 本 "。 
传统 的 啊 应 面 曲线 和 正 交 实验 往往 受 限于 特定 参数 范围 的 探索 , 无 法 全 面 履 盖 复 
杂 的 参数 空间 ”， 这 可 能 限制 了 对 最 优 配方 的 发 现 。 

本 文 应 用 拉丁 超 立 方 设计 (Latin Hyper Design，LHD〉 算 法 结合 神经 网 
络 (Neural Network) 方法 呈现 出 更 为 突出 的 优势 “。LHD 算法 以 更 为 高 效 和 均 
匀 的 方式 在 整个 参数 空间 中 进行 采样 , 这 使 得 它 能 够 实现 更 为 全 面 的 探索 。 同 时 ， 
神经 网 络 作为 一 种 强大 的 机 器 学 习 工 具 , 具备 对 于 复杂 数据 的 高 效 学 习 和 建 模 能 
力 ”。 与 传统 的 方法 相 比 ， 神 经 网 络 能 更 有 效 地 处 理 数据 集 ， 捕 捉 到 参数 之 间 更 
为 复杂 的 非 线性 关系 。 其 极 高 的 准确 性 使 得 在 铝 合 金 有 机 碱 清洗 剂 配 方 优化 的 过 
程 中 , 神经 网 络 能 够 更 为 精准 地 预测 不 同 配方 的 性 能 ， 从 而 为 最 终 的 优化 结果 提 
供 更 可 靠 的 依据 ”。 这 种 结合 为 优化 过 程 提供 了 更 全 面 、 更 准确 的 数据 探索 和 性 
能 预测 手段 ， 有 助 于 在 清洁 剂 配方 设计 领域 取得 更 大 的 突破 和 进步 。 

因此 ， 我 们 选择 将 LHD 算法 与 多 层 感知 器 〈MLP) 神经 网 络 相 结合 应 用 于 铝 
合金 有 机 碱 清 洗 剂 配方 的 优化 , 是 为 了 充分 利用 LID 算法 全 面 探索 参数 空间 的 优 
势 ， 以 及 MLP 神经 网 络 高 效 建 模 和 预测 的 特点 ， 以 加 速 最 优 配方 的 发 现 并 实现 高 
效 、 环 保 的 清洁 效果 。 这 种 结合 将 为 工业 界 提供 更 具 创 新 性 和 可 持续 性 的 解决 方 
案 ， 推 动 清洁 生产 和 可 持续 制造 的 发 展 。 


中 


2 实验 

本 文 工 作 遵循 图 1 所 示 的 流程 图 , 主要 分 为 三 个 核心 部 分 : 首先 是 训练 集 数 
据 的 收集 , 接着 是 MLP 神经 网 络 模型 的 训练 , 最 后 是 LHD 算法 的 数据 生成 以 及 寻 
找 最 佳 清洗 分 数 ， 进 而 逆向 推导 出 相应 的 输入 配方 。 尽 管 这 个 流程 所 需 的 实验 量 
相 比 正 交 实 验 等 传统 实验 更 大 , 但 它 能 够 涵盖 更 为 复杂 的 参数 空间 , 从 理论 上 讲 ， 
能 够 寻找 到 性 能 最 佳 的 配方 。 此 外 , 训练 出 的 MLP 神经 网 络 模型 还 可 用 于 过 程 中 
的 数据 监控 ， 用 以 追踪 净 洗 力 和 腐蚀 量 。 并 且 本 文 的 所 有 代码 均 由 Python 语言 


编写 , 因此 非常 容易 迁移 到 其 他 平台 或 体系 中 进行 训练 ,为 该 方法 的 推广 应 用 提 
供 了 便利 条 件 。 


实验 收集 训练 集 


训练 集 数 据 预 处 理 


LHD 算 法 生成 数 
据 输入 模型 


模型 输出 预测 结果 


第 选 分 数 最 优 配方 


图 1 LHD 算法 结合 MLP 神经 网 络 优化 清洗 剂 配方 流程 图 


Figurel TheLHD algorithm combined with the MLP neural network optimizes the flow chart of the cleaning agent 


formulation 


2.1 准备 MLP 神经 网 络 训练 集 

训练 集 数据 由 我 们 进行 实验 收集 。 训 练 集中 输入 数据 一 共有 五 个 维度 , 分 别 
为 清洗 剂 基 础 配方 包含 的 原料 "*"; 单 乙醇 胺 、 酒 石 酸 钾 钠 、 去 离子 水 、 镁 铝 绥 
蚀 剂 DX5819、 自 制 非 离子 型 表面 活性 剂 。 训 练 集中 输出 数据 一 共有 两 个 维度 ， 
分 别 为 基 材 的 净 洗 力 和 腐蚀 量 。 

基 材 选择 为 2A12 铝 合金 ， 常 应 用 在 航空 航天 、 汽 车 制造 等 领域 。 净 洗 力 和 
腐蚀 量 分别 按 照 GB/T35759-2017 中 5.7 和 5.8 规 定 的 工艺 进行 操作 和 结果 计算 。 
通过 实验 的 训练 集 一 共有 150 组 数据 ， 基 本 满足 神经 网 络 训练 最 小 所 需 数据 量 。 
2.2 训练 集 预 处 理 

由 于 训练 集 比较 小 , 所 以 在 进行 训练 之 前 , 需要 用 Z-Score 方法 对 训练 集 进 
行 清洗 ， 除 去 异常 值 。Z-Score 方法 可 以 帮助 确定 一 个 数据 点 在 数据 集中 的 相对 
位 置 , 并 用 标准 差 的 倍数 来 表示 数据 点 与 均值 之 间 的 距离 。Z-Score 的 计算 方式 


如 下 : 


5 (1.1) 

式 (1.1) 中 ，X 是 数据 点 的 值 ，u 是 数据 集 的 均值 ，o 是 数据 集 的 标准 
差 。Z-Score 的 绝对 值 越 大 ， 表 示 数 据点 与 均值 的 偏差 程度 越 大 。 常 见 的 做 法 是 
将 Z-Score 大 于 某 个 国 值 的 数据 点 定义 为 异常 值 。 本 文 将 阀 值 设置 为 2, 超过 2 
个 标准 差 的 值 都 会 从 训练 集中 被 删除 。 经 过 处 理 后 ,训练 集 的 数量 从 150 组 下 降 
到 143 组 。 

由 于 配方 系数 总 和 为 1， 所 以 无 需 进行 归 一 化 处 理 。 但 数据 量 较 少 ， 在 MLP 
神经 网 络 训练 之 前 ， 会 对 训练 集 使 用 数据 增强 函数 ， 利 用 正 态 分 布 来 生成 噪声 ， 
并 将 这 些 噪声 添加 到 每 个 样本 中 ， 以 创建 新 的 增强 样本 ， 减 少 过 拟 合 的 风险 。 
2.2 MLP 神经 网 络 模型 构建 

为 了 进一步 增强 模型 的 泛 化 能 力 ， 我 们 选择 了 在 TensorFlow 2. 15 框架 中 使 
用 Sequential 模型 "来 构建 MP 神经 网 络 模型 ， 该 模型 结构 如 图 2 所 示 。 在 这 
一 模型 中 ,我 们 通过 配置 全 连接 层 ， 以 及 设置 一 系列 隐藏 层 和 输出 层 的 方式 ,使 
得 模型 能 够 更 有 效 地 学 习 和 表示 特征 。 具体 而 言 ， 我 们 的 输入 包括 五 个 特征 ， 这 
五 个 特征 代表 着 清洗 剂 配方 中 的 五 种 原料 。 与 此 同时 ,我 们 的 输出 层 由 两 个 节点 
组 成 ， 分 别 用 于 净 洗 力 和 腐蚀 量 的 预测 。 

通过 全 连接 层 的 设计 , 我 们 能 够 充分 利用 各 层 神 经 元 之 间 的 连接 关系 , 使 得 
模型 能 够 更 好 地 理解 和 捕 提 数据 中 的 特征 和 规律 ,这样 的 结构 设置 使 得 神经 网 络 
模型 能 够 在 配方 优化 过 程 中 更 精确 地 预测 所 需 的 性 能 指标 , 从 而 为 配方 设计 和 性 
能 预测 提供 了 可 靠 的 基础 。 


图 2 MLP 神经 网 络 模型 ， 输 入 层 有 五 个 特征 ， 隐 藏 层 有 三 层 ， 输 出 层 有 两 个 节点 。 


Figure2 In the MLP neural network model, there are five features in the input layer, three layers in the hidden layer, and 


two nodes in the output layer 


我 们 采用 了 一 个 包含 三 个 隐藏 层 的 神经 网 络 架 构 。 这 些 隐藏 层 分 别 设 定 为 8、 
5 和 3 个 神经 元 。 在 每 个 隐藏 层 之 后 , 我 们 使 用 了 ReLU (Rectified Linear Unit ) 
激活 函数 进行 激活 ， 并 添加 了 Dropout 层 以 及 引入 了 L2 正则 化 (权重 衰减 ) 机 
制 ， 以 限制 模型 的 复杂 性 和 减少 过 拟 合 的 风险 。 

考虑 到 净 洗 力 和 腐蚀 量 数据 的 特征 , 我 们 的 输出 层 通过 Sigmoid 激活 函数 进 
行 激 活 , 确保 输出 数据 的 值 在 0 到 1 之 间 。 这样 的 设 定 有 助 于 确保 输出 数据 在 合 
理 范围 内 ， 并 使 其 符合 问题 的 特性 。 优 化 模型 的 过 程 中 , 我 们 采用 了 Adam 优化 
器 ， 并 使 用 了 学 习 率 衰减 策略 ， 以 更 好 地 平衡 模型 的 收敛 速度 和 优化 效果 。 在 
模型 训练 过 程 中 ， 我 们 还 引入 了 早 停 策 略 ， 减 少 过 拟 合 风险 。 同 时 还 通过 折 
交叉 验证 ,我 们 对 模型 进行 了 多 次 训练 和 评估 ， 并 且 使 用 了 损失 函数 、 准 确 率 和 
Fl 分 数 来 监控 模型 的 性 能 ， 以 达到 良好 的 泛 化 能 力 ”。 
2.4 MLP 神经 网 络 模型 评估 

我 们 设置 了 10 组 数据 作为 测试 集 ， 分 别 对 模型 预测 的 净 洗 力 和 腐蚀 量 ， 通 
过 回归 拟 合 曲 线 进行 对 比 ， 进 一 步 评估 模型 的 泛 化 能 
2.5 LHD 算法 生成 数据 输入 MLP 神经 网 络 模型 

LHD 算法 能 够 在 多 维 空间 内 均匀 分 布 样本 点 ， 以 确保 输入 数据 在 各 个 维度 上 
都 有 足够 的 覆盖 ， 避 免 了 随机 抽样 可 能 导致 的 不 均匀 性 ， 提 供 更 全 面 的 数据 集 ， 
并 且 不 需要 任何 初 值 输入。 有 具体 操作 中 ， 由 于 配方 的 自由 度 为 4， 所 以 利用 LHD 
算法 对 除了 去 离子 水 以 外 的 4 种 原料 进行 随机 抽样 。 得 益 于 LHD 算法 的 高 效 性 ， 
可 以 很 轻松 生成 十 多 万 条 配方 作为 输入 数据 。 这 些 数据 输入 到 MLP 神经 网 络 模型 
中 ， 能 够 快速 得 到 净 洗 力 和 腐蚀 量 。 

因为 净 洗 力 要 求 越 大 越 好 ,腐蚀 量 要 求 越 小 越 好 ， 所 以 我 们 定义 一 个 无 量 纲 
的 清洗 分 数 ， 公 式 如 下 : 


清洗 分 数 =w 1 米吉 万 + 中 ”2 站 腐蚀 量 Ci 
式 (1.2) 中 ，w ”1 和 ww ?都 是 权重 系数 ， 在 本 文中 ， 为 了 平衡 数量 级 ， 


设置 w 1=50，w ”2=1， 代 表 对 净 洗 力 和 腐蚀 量 关 注 程度 是 一 致 的 。 我 们 可 以 


通过 设置 权重 系数 ， 调 整 对 净 洗 力 和 腐蚀 量 的 关注 度 。 清 洗 分 数 还 可 以 根据 研究 
对 象 进行 调整 ， 如 可 以 增加 成 本 要 素 。 

由 式 (1.2) 可 知 ， 最 小 的 清洗 分 数 对 应 的 配方 就 是 在 当前 权重 系数 下 最 优 
的 配方 。 
3 结果 与 讨论 


3.1 MLP 神经 网 络 模型 训练 评估 
在 MLP 神经 网 络 模型 的 训练 评估 中 , 我 们 观察 到 随 着 训练 的 epoch 增加 ， 图 


3 中 显示 的 损失 函数 (Loss) 在 训练 集 和 验证 集 上 持续 下 降 , 而 准确 率 (Accuracy ) 
持续 上 升 直 至 1。 这 趋势 表明 模型 的 训练 过 程 顺利 进行 。 另 外 ， 在 表 1 中 我 们 记 
录 了 5 次 K 折 交 义 验证 的 结果 ， 包 括 每 次 折 车 的 损失 函数 、 准 确 率 和 Fl 分 数 。 
这 些 数据 显示 出 在 不 同 验证 集 上 的 性 能 差异 不 大 , 表明 了 模型 具有 较 好 的 泛 化 性 
能 。 这 些 结果 表明 ， 随 着 训练 次 数 的 增加 ， 模 型 在 训练 集 和 验证 集 上 的 性 能 稳步 
提升 ， 而 交叉 验证 的 结果 也 显示 了 模型 的 稳健 性 。 
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3 ”MLP 神经 网 络 模型 训练 过 程 中 损失 函数 〈Loss) 和 准确 率 (Accuracy) 的 趋势 。 


责 


Figure3 The trend of loss function and accuracy during the training process of MLP neural network model. 


表 1 在 5 次 kK 折 交 义 验证 中 ， 每 次 折合 的 训练 损失 函数 、 训 练 准确 率 和 Fl 分数。 


Table 1 Training loss function, training accuracy, and F1 score for each fold in $5 K-fold cross-validations. 


Training Loss Training Fl score 
折 革 次数 
Accuracy 
第 1 次 折 著 0. 3555 1. 000 0. 9633 
第 2 次 折 和 三 0. 3776 1. 000 0. 9742 


第 3 次 折 羞 0. 3555 1. 000 1. 000 


第 4 次 折 县 0. 3487 1. 000 0. 9479 
第 5 次 折 奏 0. 3564 1. 000 1. 000 
为 了 全 面 评 估 模 型 的 泛 化 性 能 ， 我 们 准备 了 10 组 未 曾 用 于 训练 的 数据 作为 

测试 集 。 通过 图 4 和 图 5 的 观察 , 我 们 发 现 尽管 MLP 神经 网 络 模型 对 净 洗 力 和 腐 
蚀 量 的 预测 与 实验 数据 之 间 存 在 一 定 程度 的 差异 , 但 通过 对 预测 结果 和 实验 结果 
进行 回归 直线 y = x 拟 合 ， 发 现 净 洗 力 和 腐蚀 量 的 回归 直线 R 值 均 超过 0. 98。 
这 一 结果 表明 预测 值 与 实验 值 之 间 具 有 高 度 的 一 致 性 ,可 接受 程度 较 高 。 综合 考 
虑 这 些 结果 ， 我们 可 以 得 出 结论 : 基于 所 采集 的 训练 集 ，MLP 神经 网 络 模型 表现 
出 良好 的 准确 性 和 泛 化 能 力 。 
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Figure 4 The regression fitting curve ofthe net washing power predicted by the MLP neural network model and the 


experimental data 
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图 5 ”MLP 神经 网 络 模型 预测 的 腐蚀 量 与 实验 数据 的 回归 拟 合 曲 线 


Figure 5 The regression fitting curve of the corrosion amount predicted by the MLP neural network model and the 


experimental data 


3.1 优化 结果 对 比 

经 过 验证 MLP 神经 网 络 模型 的 泛 化 性 能 ,我 们 引入 了 拉丁 超 立 方 设计 (LHD) 
算法 ， 并 合理 设 定 了 数据 范围 ， 分 别 生 成 了 不 同 规模 的 数据 集 ， 包 括 1 万、10 
万 和 100 万 组 作为 输入 。 将 这 些 数 据 集 输入 MLP 神经 网 络 模型 后 ， 迅 速 获得 了 预 
测 的 净 洗 力 和 腐蚀 量 , 并 根据 设 定 的 权重 系数 快速 输出 了 最 小 清洗 分 数 及 其 对 应 
的 输入 数据 。 

从 100 万 组 数据 输入 集 的 优化 结果 来 看 , 发 现 清洗 分 数 从 实验 最 佳 配方 中 的 
61. 08 下 降 到 51. 20， 净 洗 力 从 87. 9 % 提 升 到 最 高 的 98. 24 %， 同 时 腐蚀 量 也 从 
4.2 mg 降 至 最 低 的 0. 31 mg。 这 些 显著 改善 了 清洗 剂 的 性 能 。 

进一步 对 比 1 万 、10 万 和 100 万 组 数据 的 优化 配方 结果 ， 呈 现 出 随 着 数据 
集 规模 增加 ， 优 化 结果 逐步 改善 的 趋势 。 然 而 ， 与 100 万 组 数据 相 比 ，10 万 组 
数据 的 优化 配方 性 能 提升 幅度 较 小 ， 暗 示 着 数据 集 规模 超过 10 万 后 ， 边 际 效 应 
显著 。 鉴 于 LHD 算法 和 MLP 神经 网 络 的 高 效 性 ,建议 在 使 用 过 程 中 充分 利用 这 些 
特点 ， 尽 可 能 地 增加 数据 集 规模 ， 以 达到 预期 的 最 佳 优 化 效果 。 


表 2 实验 最 佳 配方 ,1 万 、10 万 和 100 万 组 数据 分 别 优化 的 预测 配方 ， 以 及 对 应 的 疤 
洗 力 、 腐 蚀 量 、 清 洗 分 数 


Table 2 The optimal formula for the experiment, the predicted formula optimized by 10,000, 100,000 and 1 million sets 


of data, as well as the corresponding net cleaning power, corrosion amount, and cleaning score 


单 乙醇 胺 无 机 盐 去 离子 水 表面 活性 剂 缓 蚀 剂 ” 净 洗 力 ”腐蚀 量 清洗 分 数 


A 


二 :< 


实验 最 佳 配方 15.00 % 0.50 % 82.30% 1.50% 0.70 % 87.90 % 4.20 mg 61.08 


1 万 组 数据 优化 预测 配方 19.83 % 2.63 % 74.36 % 1.44% 174% 94.78 % 1.08 mg 53.75 


10 万 组 数据 优化 预测 配方 18.37 % 1.94 % 75.46 % 2.31 % 1.92 % 97.93 % 0.77 mg 51.82 


100 万 组 数据 优化 预测 配方 24.73 % 2.27 % 69.42% 2.15% 2.43% 98.24 % 0.31 mg 51.20 
为 了 保证 优化 结果 的 可 靠 性 , 我 们 对 优化 后 的 配方 进行 三 次 重复 性 实验 , 结 
果 取 平均 值 ， 同 时 对 预测 结果 和 实验 结果 进行 回归 直线 y = x 拟 合 ， 并 计算 R2 


值 。 从 表 3 中 可 以 看 出 ，R2 值 都 接近 1， 说 明 实 验 结果 与 预测 结果 保持 一 致 性 。 


表 3 对 1 万 、10 万 和 100 万 组 数据 分 别 优化 的 预测 配方 进行 实验 重复 ， 得 到 净 洗 力 、 
腐蚀 量 和 清洗 分 数 的 实验 值 ， 以 及 预测 值 和 实验 值 的 R“ 值 


Table3 The experimental replicates of the predicted formulas optimized for 10,000, 100,000 and 1 million sets of data 


were carried out to obtain the experimental values of net washing power, corrosion amount and cleaning fraction, as well as the 


predicted value and experimental value 


1 万 组 数据 优化 10 万 组 数据 优化 预测 100 万 组 数据 优化 预测 。 R2 


预测 配方 配方 配方 
预测 净 洗 力 94.78 % 97. 93 % 98.24 % 
0. 9967 
实验 净 洗 力 94. 40 % 98. 00 % 98. 10 % 
预测 腐蚀 量 1.08 mg 0.77 mg 0.31 mg 
0. 9851 
实验 腐蚀 量 0.81 mg 0. 64 mg 0. 23 mg 
预测 清洗 分 数 53. 75 51. 82 51. 20 
0. 9939 
实验 清洗 分 数 53. 87 51. 65 51. 20 
4 结论 


本 文通 过 结合 LHD 算法 在 整个 参数 空间 中 进行 均匀 采样 和 MLP 神 经 网 络 高 效 
建 模 的 特性 ,成 功 实现 了 铝 合金 清洗 剂 配方 的 高 效 优化 。 经 过 此 方法 优化 后 的 配 
方 ， 性 能 相 比 传统 实验 结果 有 明显 提高 ， 净 洗 力 从 87. 9 %， 提 升 到 98. 24 %， 腐 
蚀 量 从 4.2 mg， 下 降 到 0.3 mg。 并 且 优 化 效率 高 ， 为 工业 界 提供 了 更 创新 、 更 
可 持续 的 解决 方案 。 同时 由 于 MLP 神经 网 络 模型 预测 准确 率 高 ， 可 以 非常 方便 地 
调整 清洗 分 数 的 权重 , 或 者 增加 关注 因素 ,达到 最 佳 的 预期 效果 。 此 方法 不 仪 可 
以 在 铝 合金 清洗 剂 配 方 开发 领域 发 挥 作用 , 还 可 以 在 其 他 领域 的 配方 开发 以 及 使 
用 过 程 中 性 能 监控 发 挥 重 要 作用 。 
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